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PARTE 2. CALIBRACAO MULTIANALITO*
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This paper is a translation of an IUPAC document by K. Danzer, M. Otto and L. A. Currie (Pure Appl. Chem., 2004, 76(6), 1215-
1225). Its goal is to establish a uniform and meaningful standard for terminology (in Portuguese), notation, and formulation

concerning multispecies calibration in analytical chemistry. Calibration in analytical chemistry refers to the relation between sample

domain and measurement domain (signal domain) expressed by an analytical function x = f, (Q) representing a pattern of chemical

species Q and their amounts or concentrations x in a given test sample and a measured function y = f (z) that may be a spectrum,

chromatogram, etc. Simultaneous multispecies analyses are carried out mainly by spectroscopic and chromatographic methods in

a more or less selective way. For the determination of n species Q, (i=1,2, ..., n), at least n signals must be measured which should

be well separated in the ideal case. In analytical practice, the situation can be different.

INTRODUCAO

Calibragdo em Quimica Analitica refere-se a relacdo entre o
dominio das amostras e o dominio das medidas (dominio dos si-
nais) expressa por uma fungdo analitica x = f, (Q) que representa
uma associacdo entre os analitos Q e suas quantidades ou concen-
tracdes x em uma dada amostra-teste (Figura 1, lado esquerdo) e
uma funcéo de medida y = f(z) que pode ser representada por um
espectro, cromatograma etc. (Figura 1, lado direito).
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Figura 1. Relagdo entre o dominio das amostras e o dominio dos sinais no
caso de andlise elementar

Determinagdes simultaneas de multianalitos sdo realizadas prin-
cipalmente por métodos espectroscopicos e cromatograficos de for-
ma relativamente seletiva. Para a determinagdo de n analitos Q,
(i=1, 2, ..., n), pelo menos n sinais devem ser medidos. Em situa-
coes ideais estes sinais devem ser bem resolvidos (isto €, bem se-
parados). Na prética analitica, entretanto, a situacdo pode ser dife-
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# O presente artigo € uma tradugdo para o portugués (aprovada pelo Comité
Brasileiro para Assuntos de Quimica junto a IUPAC) do artigo “Guidelines
for Calibration in Analytical Chemistry. Part 2. Multispecies Calibration”
publicado em Pure Appl. Chem. 2004, 76, 1215, preparado por K. Danzer,
M. Otto e L. A. Currie.

rente, como mostrado nas Figuras 2b e 2c, nas quais s@o ilustrados
casos de sobreposi¢do nos dominios dos sinais.

No caso da Figura 2a, o instrumento pode ser calibrado e avali-
ado para cada analito de maneira independente um do outro. Nesta
situagdo completamente seletiva, o seguinte sistema de Equagdes
la - 1c corresponde a matriz A da Equagdo 3:

y,=a,+ax +e, (la)
Y, =a,, +a,x, +e, (1b)
Y. =a,ta,x te, (1¢)

onde o nimero de sinais de absorbancias medidos € usualmente
igual ao nimero de analitos, m = n.

Nos casos em que ha sobreposicdo moderada entre sinais vizi-
nhos, como ilustrado na Figura 2b, pode-se empregar a calibracio
linear multipla quando as absorbancias y, sdo aditivas e valores
méximos de sinal podem ser associados a cada analito:

y,=a,+tax +ax,+.. +ax +e, (2a)
Y, =, +a,x, +a,x, +..+a,x +e, (2b)
y,=a,+a x +ax +.+a x +e (2¢)
ou, em notacio matricial,

y=Ax+e 2d)

Quando as pré-condi¢cdes mencionadas acima sdo vélidas, o sis-
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tema multianalito pode ser calibrado com um alto nivel de confi-
anga. As incertezas e incluem tanto os desvios em relagdo ao mo-
delo quanto os erros aleatdrios (ruido).
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Figura 2. Avaliagdo de diferentes relagdes entre sinais de multianalitos’. No
lado esquerdo sdo apresentados os espectros: bem separados (a),
moderadamente sobrepostos (b) e fortemente sobrepostos (c); e no lado direito
encontram-se as matrizes correspondentes (3 a 5). Q,, Q, e Q, sdo os analitos
ez, z,ez,5do os comprimentos de onda nos quais as suas intensidades y , y,
ey, sdo medidas

Quando hd uma grande sobreposi¢io dos sinais (Figura 2c), a
calibragio linear miltipla ndo pode ser utilizada com confiabilidade,
devido as seguintes razdes:

(i) Em sistemas analiticos reais, nem todos os analitos sdo conhe-
cidos. Nestes casos, uma alternativa é empregar o modelo de
calibrag@o inverso, Equacéo 6.

x=Ya+e, (6)

no qual ¥ pode ser uma matriz espectral com m comprimentos de
onda e n misturas de calibrag@o. Outras variagdes, como efeitos de
linha de base, também devem ser incluidas no modelo. O vetor dos
coeficientes de sensibilidade pode ser estimado por

a=xY"Y)"Y'x (7

(i1)) Em principio, multicolinearidades devem estar presentes em
espectros semelhantes aos representados na Figura 2c. Com efeito,
como as curvas dos sinais para cada analito individual sdo altamen-
te sobrepostas, conseqiientemente, o somatdrio destas curvas con-
tém sinais correlacionados, isto €, as absorbancias medidas em di-
ferentes comprimentos de onda ndo sido independentes entre si.
Assim, a Equagdo 7 torna-se mal-condicionada e outros métodos
devem ser empregados para estimar os valores de a. Estes métodos
sdo baseados em sistemas de equagdes super-determinados, como:

A=|a, a, ay..a,, (8)

a3 Az dy...dy,

em vez da Equacdo 5. O niimero de comprimentos de onda (sensores,
canais detectores), m, ¢ geralmente muito maior que o niimero de
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analitos n (n = 3, no exemplo) e os coeficientes sdo estimados por
calibracdo multivariada.

Diferentes métodos de calibragdo multianalito podem ser em-
pregados dependendo se os espectros Y ou as concentracdes X sdo
considerados como varidveis dependentes (Figura 3).

Métodos lineares de
calibragdo multianalito

v v

Calibragao classica
(calibragdo reversa)

—

Calibragdo Calibragdo
direta indireta

Calibragdo inversa

—

com as com
variaveis variaveis
originais latentes

Figura 3. Métodos de calibra¢do multivariada

CALIBRACAO MULTIVARIADA CLASSICA

A calibragdo multivariada cldssica representa a transi¢do da
determinag¢do usual de um tnico analito a partir de uma tnica varid-
vel dependente (valor medido ou mensurado) para m varidveis de-
pendentes, por exemplo, comprimentos de onda ou sensores, as
quais podem ser incluidas simultaneamente no modelo de
calibragdo. E possivel determinar n >1 analitos no sistema analiti-
co. Empregando-se a notagdo matricial, a calibracdo linear cldssi-
ca’é representada pela relag@o:

Y = XA ©))

na qual Y € a matriz (p x m) das varidveis dependentes (por exemplo,
absorbancias em m comprimentos de onda ou respostas em m
sensores), X € a matriz (p x n) das varidveis independentes (por exem-
plo, concentracdes de n analitos) e A € a matriz (n x m) dos coefici-
entes de calibracdo, comumente chamada de “matriz de sensibilida-
de”*3; p € o ndmero de padrdes de calibra¢do (misturas), que € idén-
tico ao nimero de espectros ou medidas similares. As linhas da ma-
triz A correspondem aos espectros dos analitos puros, os quais po-
dem ser medidos diretamente ou estimados indiretamente.

A calibragdo direta pode ser aplicada quando os coeficientes
s@o conhecidos. No caso da calibragdo indireta, os coeficientes da
calibragdo sdo calculados utilizando-se estimativas experimentais
das relagdes entre espectros e concentracoes.

O procedimento de calibragio cldssica s6 pode ser empregado
quando todos os analitos que contribuem para o formato do espec-
tro sdo conhecidos e podem ser incluidos na calibragdo. Adicional-
mente, hd a restricdo de que ndo podem ocorrer interagdes entre 0s
analitos e entre estes e outros constituintes das amostras (por exem-
plo, o solvente) ou efeitos (por exemplo, de temperatura).

Os resultados analiticos (concentragdes) sdo estimados por

AN

X = YA* (10)
na qual A* € a pseudo inversa generalizada de Moore-Penrose:
A*=(ATA)'AT (11)

com as mesmas dimensdes (m x n) da matriz transposta.



464 Pimentel et al.

No caso da presencga de variagdes da linha de base, as matrizes
de sensibilidade das Equagdes 9 e 10 devem ser complementadas
com adi¢@o de um vetor de nimeros I:

1 a, .. a,,
A={A)=|:

12
1 a, .. a (12

pm

Em vez de adicionar o vetor de nimeros I, os dados de calibragido
podem ser centralizados (y, — y € x, — x, respectivamente). Nos ca-
sos em que os espectros dos analitos puros ndo podem ser medidos
diretamente, a matriz A pode ser estimada indiretamente a partir
dos espectros, desde que todos os analitos do sistema analitico se-
jam conhecidos.

A = (X'X)' X'Y (13)

Nota: Em vez do simbolo A e do termo matriz de sensibilidade,
também sdo utilizados o simbolo K e os termos matriz de coeficien-
tes da calibra¢@o, matriz das constantes de resposta linear etc. De-
vido ao significado metroldgico e analitico das sensibilidades a,da
matriz A, o termo matriz de sensibilidades € mais recomendado.

Para inverter a matriz X”X, ¢ necessdrio que se tenha um nd-
mero suficiente de espectros medidos para diferentes niveis de con-
centracdo. Planejamentos experimentais devem ser utilizados para
garantir que os vetores das concentragdes sejam independentes uns
dos outros®. Nos casos em que a preparagdo de amostras de compo-
sicdo definida ndo € possivel, devem ser selecionadas, na medida
do possivel, as amostras que sejam as mais representativas e nao-
correlacionadas (planejamentos naturais®).

A previsdo dos valores analiticos X de acordo com o modelo
classico de calibracio inversa segue a Equagdo 14:

A
X=YA (14)

A independéncia requerida entre as varidveis dos diferentes si-
nais analiticos corresponde diretamente a seletividade do sistema
analitico”™. No caso da calibragdo multivariada, a seletividade é
caracterizada pelo nimero de condigio:

cond A)=[lA|l-lA" (15)

na qual || A || € a norma da matriz A e || A "' || é a norma da matriz
inversa de A. A norma da matriz A ¢ calculada a partir de VA, a
raiz quadrada do maior autovalor ., e a norma de A” ¢ calculada

‘max”’

a partir do inverso da raiz quadrada do menor autovalor A, :

cond(A4) =/, # (16)

‘min

A Equagdo 16 € vilida para sistemas exatamente determinados
(m = n). No caso de sistemas sobre-determinados, m > n, 0 nimero
de condicdo € dado por:

cond(A4) = +jcond (4" A) )

Se os sistemas sdo bem condicionados, a seletividade € expres-
sa por um nimero de condi¢do préximo a 1.

Quim. Nova
INCERTEZA NA CALIBRA(;AO MULTIVARIADA

A avaliacdo € realizada de acordo com as Equacdes 10 e 14. A
previsdo & de um vetor linha x de dimensdo n a partir de um vetor
linha y, de dimensdo m, ¢ feita por:

X =yAT(AAT)! (18)
A incerteza relativa para as previsdes dos valores de x pode ser

estimada por

B _

I+l

na qual ||8y|l/]ly|| € a incerteza relativa dos valores de y (erro da
medida) e ||0A]/||A]| a incerteza relativa das estimativas dos coefi-
cientes de calibragdo (erro da modelagem). O nimero de condigio
¢é calculado a partir das Equagdes 15-17.

cond(A4)
Il 14l 1)

CALIBRACAO INVERSA

A calibragdo cléssica direta ou indireta ¢ realizada através do
método dos minimos quadrados desenvolvido por Gauss. Assume-
se que os valores de x sdo isentos de erros ou pelo menos que os
erros em x sejam bem menores que os erros® nas medidas de y.
Além disso, todos os analitos do sistema em andlise devem ser co-
nhecidos e incluidos na calibracdo. Se estes requisitos ndo sdo aten-
didos a calibracdo inversa deve ser aplicada.

A calibragdo inversa faz a regressdo dos valores analiticos (con-
centragdes), x, nos valores medidos, y. Embora, dessa forma, um
pré-requisito do método dos minimos quadrados de Gauss seja vio-
lado, porque os valores de y ndo sdo isentos de erro, foi provado que
as previsdes com a calibragc@o inversa sdo mais precisas que as
previsdes empregando a calibragéo cldssica’ Isto vale, principal-
mente, para a calibragdo multivariada inversa.

Em quimiometria, o modelo de calibracdo inversa ¢ também
denominado de modelo da matriz P (a dimensdo de P é m X n):

X=YP (20)

Os coeficientes da calibragio sdo elementos da matriz P, os quais
sdo estimados por

P =Yt X=(YY)YX @1

A concentragdo desconhecida de uma amostra ¢ estimada mul-
tiplicando-se o espectro medido y pela matriz P

S=yp @2)

Nao ha vantagem significativa na calibragio inversa quando sao
utilizadas as varidveis originais (valores medidos de y) exceto pelo
fato de ndo ser necessdria uma segunda inversiao de matrizes na etapa
de andlise (ver Equacdo 22). Pelo contrério, é desvantajoso o fato
dos coeficientes de calibracio (elementos da matriz P) ndo apresen-
tarem significado fisico, uma vez que eles ndo refletem os espectros
dos analitos puros. Além do mais, podem surgir multicolinearidades
tornando dificil a inversdo da matriz Y’Y (ver Equagéo 21).

Por outro lado, quando varidveis latentes sdo utilizadas em lu-
gar das varidveis originais na calibracdo inversa, surgem poderosos
métodos de calibracdo multivariada, os quais sdo freqiientemente
empregados na determinag¢do multianalito ou na determinacdo de
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um analito individual em sistemas multianalitos. Estes métodos
sdo baseados, assim como 0s métodos da matriz P, no modelo de
calibracdo inversa, em que se faz a regressdo dos valores analiticos
nos dados espectrais:

X=YB (23)

na qual B € a matriz (m x n) dos coeficientes da calibragdo. Ao
contrdrio da matriz P, nem todas as dimensdes dos espectros (ma-
triz Y) sdo usadas, apenas aquelas consideradas significativas sido
percebidas por certas componentes principais. Portanto, a estima-
tiva da matriz dos coeficientes B pode ser realizada por PCR (“prin-
cipal component regression” — regressdo em componentes princi-
pais) ou PLS (“partial least squares” — regressdo por minimos qua-
drados parciais).

Tanto PCR quanto PLS formam varidveis latentes 7' (componen-
tes principais ou fatores, respectivamente) a partir das varidveis ori-
ginais, isto €, a partir da matriz de valores medidos, de acordo com:

Y=TL'+E, (24)

na qual T € a matriz de fatores (escores) e L a matriz de pesos com
dimensdes m x n; E, € a matriz dos fatores ndo-significativos, que
pode ser considerada uma matriz de erros. No caso do PLS a ma-
triz dos valores analiticos (por exemplo, concentracdes) ¢ decom-
posta da mesma forma:

X=TQ"+E, (25)

PCR e PLS t€m em comum os seguintes passos:

i) estimativa de uma matriz de autovalores V (a partir de Y em
PCR e a partir de Y e X em PLS);

i1) cdlculo da matriz de fatores T = ZV utilizando as varidveis
padronizadas Z;

iii) calculo das matrizes P e Q de acordo com:

PT=T+Y (26)
o' =TX 27)

Em PCR, os coeficientes da calibragdo (matriz B) sdo estima-
dos coluna por coluna de acordo com:

2 = VQr (28a)
e

Ay -\

b=c-Yb (28b)

0

A previsdo ¢ entdo realizada por:

N

&=vb+5, 29)

A selegdo das componentes principais significativas € feita com
base na variancia explicada por cada uma delas. Em geral, nos mé-
todos analiticos, a principal fonte de variaciio dos dados € a concen-
tragdo do analito. Entretanto, existem situa¢cdes em que algumas
propriedades das amostras, tais como umidade ou rugosidade da
superficie, ou ainda efeitos ocasionados pelos procedimentos de
medida tais como alteracdes na linha de base espectral ou
espalhamento da radiacéo, podem exceder o efeito da concentragio
do analito. Portanto, testes adicionais s3o necessdrios para avaliar
se ha correlacdo entre os valores analiticos e as componentes prin-
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cipais tidas como ndo significativas pelo critério de varidncia
explicada. Componentes principais altamente correlacionadas com
a varidvel de interesse (por exemplo, concentra¢do) devem ser in-
cluidas no modelo, independentemente da sua variancia explicada.

No PLS, ambas as matrizes Y (valores medidos) e X (valores
analiticos) sdo decompostas, conforme as Equagdes 24 e 25: Y =
TP"+E, e Y =TQ" + E, e, portanto, relagdes entre os espectros e
as concentracdes sdo consideradas desde o principio. A matriz B
dos coeficientes da calibragio € estimada por

B = V(PVyiQ" (30)

Como as decomposi¢des das matrizes Y e X sdo inter-relaciona-
das, a matriz B tem um ajuste melhor e mais robusto que na
calibragdo usando PCR. A avaliagdo € feita pela Equagdo 23 de
acordo com X = YB. A aplica¢do do PLS a apenas uma varidvel €
denominada PLS1. Quando duas ou mais varidveis sdo considera-
das na forma de uma matriz, o procedimento é denominado PLS2'%.

DIAGNOSTICO DE ERROS E VALIDACAO

A confiabilidade da andlise multianalito deve ser validada de acor-
do com os critérios usuais: seletividade, exatiddo (veracidade e preci-
sdo), intervalos de confianga e previsdo e calculados a partir destes,
os valores criticos e limites de detec¢do. Em calibragdo multivariada,
colinearidades entre as varidveis causadas por correlagdes entre as
concentracdes das amostras de calibragdo devem ser evitadas. Por-
tanto, a composic¢ao das misturas de calibragdo nao deve ser escolhi-
da aleatoriamente, mas seguindo um planejamento experimental®.

Seletividade

Em geral, a seletividade de sistemas multianalitos® pode ser
expressa qualitativamente e estimada quantitativamente como pos-
tulado por Kaiser* e empregando modelos avangados®. Em
calibragdo multivariada, a seletividade pode ser quantificada de
forma aproximada pelo nimero de condicdo (ver Equacdes 15-17).
Infelizmente, como as concentra¢des dos analitos ndo sdo conside-
radas no nimero de condi¢do, este serve apenas como uma orien-
tacdo do erro analitico maximo esperado. A inclusdo das concen-
tragdes dos padrdes de calibragdo em modelos de seletividade per-
mite estimar os limites de detec¢do multivariados'®'2.

Precisao

As incertezas nas estimativas das concentragdes dos analitos
nas amostras do conjunto de calibra¢do e de previsdo sdo expressas
pelo erro padrio de calibragdo SEC (“Standard Error of Calibration™),
definido como:

n
(estimado) (observado,c)\2
z (y i Vi )
— i=1

n

P 31

cal

e pelo erro padrao de previsao SEP (“Standard Error of Prediction”),
definido como:

n

(estimado) (observado,t)\2
Z(y, Vi )
. _5 (32)
prev n
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em que y/oreredo o g yloberado ) sj0, respectivamente, os valores das
concentragdes verdadeiras dos analitos nas amostras de calibracio
e de previsdo e y/“"“ sdo os respectivos valores de y estimados
pelo modelo.

Outra medida da precisdo em calibragdo multivariada € a soma
quadrdtica residual de previsdo PRESS (“Predictive Residual Sum
of Squares”)", definida como:

n

n

2 2 (estimado) (observado)\2

s> _Ze,- _Z(yiestmao _yio Sermt)) (33)
i=l

i=1

O valor da PRESS pode ser calculado usando os dados do con-
junto de teste, como no caso do célculo do SEP (ver Equacio 32).
Também € possivel estimar a PRESS utilizando-se dados do con-
junto de calibracdo e aplicando-se validagdo cruzada, através da
chamada matriz chapéu H'>"3:

H=XX"X)' X" (34)

A matriz H com dimensdes n x n transforma o vetor dos valores

. . . AN .
medidos de y no vetor das estimativas, y. Um elemento h[/. da matriz
chapéu € calculado por

h,=x! (X" X)"x, (35)

A partir dos elementos da matriz chapéu, algumas relacdes im-
portantes podem ser calculadas, como o posto da matriz X obtida a
partir da soma dos elementos significativos da diagonal principal
da matriz chapéu:

posto X = Zh,, (36)

i=1

(o0 posto da matriz chapéu € igual ao seu trago) e os residuos podem
ser obtidos como:

8=y-y=y-XX'X)'X"y=[I- XX'X)'X'ly=[-Hly (37

Os residuos também podem ser calculados a partir das amos-
tras de calibracdo de uma maneira diferente. A validagio cruzada é
um procedimento importante para determinar de forma realista uma
métrica para o erro de previsdo, como a PRESS. Os dados para k
amostras sd3o removidos da matriz de dados e entdo previstos pelo
modelo. Os erros residuais de previsdo por validacdo cruzada neste
caso sdo calculados por

)

e =—_ 38
w =T (38)

O valor da PRESS para a validacio cruzada ¢ calculado com
base no erro de previsdo obtido para todas as combinac¢des de amos-
tras de calibracdo tomadas k a k:

2 O a2
s(vc)res - z e(vc) (39)

Intervalos de confianga para as estimativas das concentracdes
desconhecidas, x, podem ser calculados. O cdlculo depende do
modelo de calibracdo multivariada em questdo:

Ax,

i,prev

=X tAt=X ts1 (40)

xTa,f

na qual s_€ o desvio padrdo de previsdo estimado por:

Quim. Nova

n

2 —» )
53 _ =l A (41)

m-=p

1, € o valor tabelado da distribuigdo ¢ de Student com f graus de
liberdade no nivel de confianga o.. A variancia s> depende do nd-
mero de sensores ou comprimentos de onda, m, do nimero de
analitos, n, do ndmero de parametros p e do fator A, que € definido

para a calibragdo multivariada cldssica por:
A =(B" B)! (42a)
para a calibracdo inversa, como:

A=1+y (Y'Y)ly, (42b)
e para validagdo cruzada quando os valores da influéncia sdo apli-
cados na calibragio, por:

A=1+h, (42¢)

Veracidade

A auséncia de erros sistemadticos pode ser testada tradicional-
mente pelas fungdes de recuperagdo' Assim, a concentragdo esti-
mada pelo modelo, ¢, é relacionada com a concentragdo real, c,
pelo modelo de regressao:

e=o0+Pc (43)

no qual ¢ podem ser os valores conhecidos de um conjunto de teste
independente ou valores de referéncia estimados nas mesmas amos-
tras empregando um método independente. Os coeficientes da re-
gressdo devem ser oo = 0 e B = 1. Valores que excedam o intervalo
de confianga + Ac. indicam erros sistemadticos aditivos (constantes)
e valores que excedem o intervalo de confianga 1 + AR mostram a
presenca de erros sistemdticos proporcionais. Empregando estu-
dos de recuperacdo, a exatiddo pode ser testada e a precisdo esti-
mada.

LISTA DE SIMBOLOS

n  Numero de analitos

m Numero de valores dos sinais (absorbancias) usados para
calibrag@o

p Numero de misturas padrdo (misturas usadas para calibragio)

o, analitos (elementos, fons, compostos), i = 1, ..., n

X, Quantidade (concentragdo) dos analitos Q; i =1, ..., n

a, Coeficientes de calibracdo (coeficientes de regressdo, coefici-
entes de sensibilidade), i = 1, ..., n,j =1, .., m

4 Posi¢des dos sinais, por exemplo, comprimentos de onda nos
quais sdo medidos os sinais de absorbancia yoj=1..m

Y, Sinais de absorbancias nas posi¢des Zj=1..m

e, Incertezas (erros) associadas as medidas reais de y, j = 1, ..., m

NOTACAO

Matrizes sdo representadas por letras maitisculas, em itdlico e
em negrito, exceto para matrizes-coluna (vetores-coluna), que siao
representadas por letras mindsculas. Escalares sdo representados em
itdlico. Matrizes transpostas sdo indicadas pelo expoente “T”; a trans-
posta de uma matriz-coluna € uma matriz-linha. Estimativas de ma-
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trizes, vetores (matrizes-linha ou matrizes-coluna), ou escalares sio
indicadas por “~”; por exemplo, £ € a estimativa do vetor x.
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